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概要
Mixture-of-Experts（MoE）アーキテクチャは，パ
ラメトリックルータにより各トークンを少数のエ
キスパートへ疎に割当て，計算コストを抑えたまま
モデル容量を拡張する．一方で，ルータのパラメー
タは学習後に凍結されることが多く，分布シフト下
ではエキスパート割当が不安定になりやすい．本
稿では、検索拡張型エキスパート割当手法である
kNN-MoEを提案する．本手法では，参照集合上で
正解トークンの尤度を最大化するように推定した
「最適エキスパート割当」をメモリに保存し，推論時
に kNN検索を用いて割当を再利用する．近傍の類
似度から混合係数を算出し，類似事例が乏しい場合
にはルータへ自動的にフォールバックする．3つの
MoEモデルで評価した結果，kNN-MoEは Zero-shot
を一貫して上回り，パラメータ更新なしに SFTに匹
敵する性能を達成した．

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）のスケーリングは，

Transformer[1]とMixture-of-Experts（MoE）アーキテ
クチャ [2, 3, 4, 5]の組み合わせにより進展してきた．
MoEは疎な活性化により，計算コストを大きく増や
さずにモデル容量を増やすことができる [5]．ルー
ティングネットワーク（以下ルータ）は，各トーク
ンに対して少数のエキスパートを動的に有効化する
[5, 6]．しかし，MoEモデルの性能はこのルータの
判断の質に強く依存する．
標準的なルータは，隠れ状態からエキスパート割

当を予測する軽量な分類器として学習されるが，学
習後は凍結され，推論時に割当を調整できない．学
習分布から外れた入力（例えば，パープレキシティ
が高い事例）では学習した判断規則を外挿するしか
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図 1 kNN-MoEの推論機構の概略図．入力に対し，ルー
タの予測とメモリから検索した近傍の割当を取得する．
「信頼度に基づく適応混合」は近傍類似度に基づく係数で
両者を補間し，最終的なエキスパート割当を出力する．

なく，非最適なエキスパートを選びうる [7, 8, 9]．
この硬直性は，特に専門領域や分布外タスクでMoE
モデルの潜在能力を制約する．
本稿では，ルータ入力の 𝑘 近傍 [10]を検索し，参
照集合上で正解トークン尤度を最大化する割当を
再利用してルータの判断を補正する kNN-MoEを提
案する（図 1）．具体的には，ルータ入力（キー）と
最適エキスパート割当（バリュー）を予めメモリに
保存し，推論時に kNN検索で近傍を取得する．さ
らに，近傍類似度に基づく信頼度係数で検索割当と
ルータの予測割当を補間し，類似度が低い場合は
ルータへフォールバックすることで検索ノイズを抑
える．本アプローチは，パラメータ更新を伴わず，
推論時にエキスパート割当を非パラメトリックに最
適化する新たな枠組みを提示するものである．

3種類のMoEモデル（OLMoE [11]，GPT-OSS [12]，
Qwen3 [13]）に対し，GPQA [14]，SuperGPQA [15]，
MMLU [16]，USMLE [17]，MedMCQA [18]で評価し
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た．その結果，kNN-MoEは Zero-shotを上回り，計
算コストの高い教師ありファインチューニング
（SFT）に匹敵する性能を，モデルパラメータを更新
せずに達成した．

2 関連研究
2.1 MoEにおけるエキスパート割当の最
適化

MoEにおけるエキスパート割当の最適化がモデ
ル性能を向上させることは，先行研究により示され
ている．例えば C3PO [9]は，モデルが正解した事例
を用いて推論時にルーティングロジットを微調整す
る推論時適応（test-time adaptation）手法を提案した
が，推論コストが大きい（ベースラインの約 5倍）
ことが課題となっている [9]．
同時期には，補助損失を用いてルータをファイン

チューニングし性能を改善する手法 [8]も提案され
ている．しかし，彼らの手法がルータのパラメータ
を恒久的に更新することに依存しているのに対し，
本研究の提案手法はモデルパラメータを凍結したま
ま扱う非パラメトリックなアプローチである点で
異なる．また，Suら [7]は，入力テキスト上の自己
教師あり損失を最小化することで，推論時にエキス
パート割当を最適化する枠組みを提案した．これに
対し，提案手法はメモリにキャッシュされた最適エ
キスパート割当を検索して利用するため，推論の度
に最適化を行うオーバーヘッドを回避している．
2.2 非パラメトリック手法と検索拡張言
語モデル
本研究は，外部データストアで生成モデルを

補強する非パラメトリック手法と密接に関係す
る．代表例として kNN-LM [19, 20]は，キャッシュ
した隠れ状態から近傍トークンを検索し，最終
出力分布を補間する．同様に，Retrieval-Augmented
Generation（RAG） [21]はテキスト断片を検索して
生成過程を条件付ける．さらに CBDT decoding [22]
は，rerankingで過去の高効用な選択を検索し，出力
選択を導くことを検討した．これらが出力分布や生
成内容を検索で補強するのに対し，本研究は MoE
のエキスパート割当を検索で補正する点で異なる．

3 Mixture-of-Experts（MoE）
MoE Transformer [5]を 𝐿 層からなるモデルとして

考える．このうち LMoE ⊂ {1, . . . , 𝐿} を MoE層のイ
ンデックス集合とする．任意の ℓ ∈ LMoE について，

MoEモジュールは 𝑁 個のエキスパートネットワー
ク {𝐸 (ℓ )

𝑖 }𝑁𝑖=1とルータ 𝑅 (ℓ ) から構成される．
ℓ 層の MoE モジュールへの入力隠れ状態を

𝑥 (ℓ ) ∈ ℝ𝑑 とする．これは通常，直前の注意ブロック
や正規化モジュールの出力である．MoE モジュー
ルの要は，ルータが入力を関連するエキスパート
に割当てる点にある．ルータは学習可能な重み行
列𝑊 (ℓ )

𝑟 ∈ ℝ𝑑×𝑁 でパラメータ化され，Top-𝐾 softmax
により疎なゲーティング分布（エキスパート割当）
𝑎 (ℓ ) (𝑥 (ℓ ) ) ∈ ℝ𝑁 を予測する：

𝑎 (ℓ ) (𝑥 (ℓ ) ) = TopK
(
Softmax(𝑥 (ℓ )𝑊 (ℓ )

𝑟 )
)
. (1)

MoEモジュールの出力 ℎ (ℓ ) は，予測された割当に
より選択されたエキスパートの出力を線形結合して
得る：

ℎ (ℓ ) =
𝑁∑
𝑖=1

𝑎 (ℓ ) (𝑥 (ℓ ) )𝑖 · 𝐸 (ℓ )
𝑖 (𝑥 (ℓ ) ). (2)

標準的な推論では，ルータ重み 𝑊 (ℓ )
𝑟 は凍結され

たままである．この静的ルータは，テスト分布が学
習分布から乖離した場合に適応性を制約しうる．

4 提案手法：kNN-MoE
本稿では，過去のルータ入力と最適エキスパート
割当を予め「メモリ」に保持し，推論時にルータの
予測割当を検索割当で補正する枠組み kNN-MoEを
提案する（図 1）．kNN-MoEは，（1）メモリ構築（4.1
節）と，（2）信頼度を考慮した適応混合（4.2節）の
2段階からなる．本手法は各層で同一かつ独立に動
作するため，以降は層の上付き添字 (ℓ)を省略する．

4.1 メモリ構築
メモリ構築では，層ごとにキー・バリューストア

M= {(𝑘𝑡 , 𝑣𝑡 )}を構築する．キー 𝑘𝑡 にはルータ入力，
バリュー 𝑣𝑡 には正解トークン尤度を最大化する最
適エキスパート割当を保存する．この過程は，（i）
参照集合からのデータ収集と，（ii）最適エキスパー
ト割当の導出からなる．
データ収集 参照集合 Dref の正解トークン系列

y = (𝑦1, . . . , 𝑦𝑇 ) を teacher forcingで与えて凍結 MoE
モデルを実行し，各時刻 𝑡 ∈ [1, 𝑇] でルータ入力 𝑥𝑡

と正解トークン 𝑦𝑡 を収集する．ルータ入力を検索
キーとして用い，𝑘𝑡 = 𝑥𝑡 とする．
最適エキスパート割当の導出 式 1で得られる割
当をそのまま保存するのではなく，正解トークン 𝑦𝑡

の予測確率を最大化する最適エキスパート割当を求
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める．ロジット 𝑟 ∈ ℝ𝑁 から疎なエキスパート重み
への写像を 𝜋(𝑟) = TopK(Softmax(𝑟))とする．トーク
ン 𝑡に対して，パラメトリックロジット 𝑥𝑡𝑊𝑟 の代わ
りに学習可能なロジットベクトル 𝑟𝑡 を導入し，負の
対数尤度を最小化する：

𝑟∗𝑡 = arg min
𝑟∈ℝ𝑁

L𝑡 (𝑟), (3)

L𝑡 (𝑟) = − log 𝑝𝜃
(
𝑦𝑡 | 𝑥𝑡 , routing=𝜋(𝑟)

)
, (4)

ここで 𝜃 はネットワークの残り部分の凍結パラメー
タを表す．
式 3は勾配降下法で解く．初期値として元のパラ

メトリックロジットを用い，𝑟 (0)𝑡 = 𝑥𝑡𝑊𝑟 とする．そ
の後，𝑆ステップの更新を行う：
𝑟 (𝑠+1)
𝑡 = 𝑟 (𝑠)𝑡 − 𝜂∇𝑟L𝑡 (𝑟 (𝑠)𝑡 ), for 𝑠 = 0, . . . , 𝑆 − 1, (5)

ここで 𝜂 は学習率である．この更新は全 MoE 層
ℓ ∈ LMoE のルーティングロジット {𝑟 (ℓ )𝑡 } に対して
同時に適用され，各系列ごとに独立して最適化さ
れる．
最終的な最適エキスパート割当は 𝑎∗ (𝑥𝑡 ) = 𝜋(𝑟 (𝑆)𝑡 )

である．この値をメモリのバリューとして 𝑣𝑡 =

𝑎∗ (𝑥𝑡 ) と保存する．
以上より，メモリは次のように構成される：

M= {(𝑥𝑡 , 𝑎∗ (𝑥𝑡 )) | y ∈ Dref, 𝑡 ∈ [1, |y|]}. (6)

この処理をLMoEの各層について繰り返す．

4.2 信頼度を考慮した適応混合
推論時には，各 MoE 層でルータ入力 𝑥 に対し，

4.1節で構築したメモリから 𝐾 近傍N(𝑥) ⊂ Mを検
索する．検索近傍を類似度で重み付けして集約し，
メモリに基づく割当 𝑎mem (𝑥) を得る．検索された 𝐾

個のキー・バリューペアを {(𝑘 𝑗 , 𝑣 𝑗 )}𝐾𝑗=1とすると，

𝑎mem (𝑥) =
𝐾∑
𝑗=1

𝑠(𝑥, 𝑘 𝑗 )∑𝐾
𝑚=1 𝑠(𝑥, 𝑘𝑚)

𝑣 𝑗 , (7)

ここで 𝑠(·, ·) は類似度関数である．
次に，パラメトリックルータの予測割当 𝑎(𝑥)（式

1）と 𝑎mem (𝑥)を融合するため，検索信頼度に基づく
混合係数 𝜆(𝑥)を導入する．本稿では，近傍の平均類
似度を信頼度として用いる：

𝜆(𝑥) = 1
𝐾

𝐾∑
𝑗=1

𝑠(𝑥, 𝑘 𝑗 ). (8)

最終的なエキスパート割当は，両者を線形補間して
得る：

𝑎final (𝑥) = (1 − 𝜆(𝑥))𝑎(𝑥) + 𝜆(𝑥)𝑎mem (𝑥). (9)

最後に，𝑎final (𝑥) を用いてMoE層の出力 ℎを計算
する：

ℎ =
𝑁∑
𝑖=1

𝑎final (𝑥)𝑖 · 𝐸𝑖 (𝑥). (10)

これにより，類似度が高い場合は検索割当を重視し
てルータの予測割当を補正し，類似度が低い場合は
予測割当へフォールバックする．

5 実験
5.1 実験設定
データセット 一般推論ベンチマーク（GPQA，

SuperGPQA，MMLU）と医療ベンチマーク（USMLE，
MedMCQA）で kNN-MoEを評価した．各ベンチマー
クで，互いに重ならないテスト集合 Dtestと参照集合
Drefを用意し，Drefは全手法で共有した．kNN-MoE
はメモリ構築に，5-shot [23] は in-context 例の検索
プールに，SFTは学習データに Drefを用いた．各ベ
ンチマークの分割とデータ規模は付録 Aに示す．
モ デ ル OLMoE（OLMoE-1B-7B-0125-Instruct）

[11]，GPT-OSS（gpt-oss-20b）[12]，Qwen3
（Qwen3-30B-A3B-Instruct-2507）[13] の 3 種 類
のMoEモデルを用いた．
ベースライン kNN-MoE を，計算コストの低い
標準推論（Zero-shot，5-shot）と，SFTベースの手法
（SFT，SFT（Router Only））と比較した．ここで，
5-shotは参照集合 Dref からテスト例の類似事例を 5
件検索して in-context例に含める手法，SFT（Router
Only）はルータパラメータのみをファインチューニ
ングする手法である．なお，各ベースラインの詳細
設定は付録 Bに記載する．
評価方法 全データセットに対し，公式解答を用
いて Dtest上の正解率（%）を報告する．

5.2 結果
3種類のモデルにおける主要な結果を表 1に示す．
Zero-shot および SFT（Router Only）との比較

全モデル・データセットで，kNN-MoEは Zero-shot
と SFT（Router Only）を一貫して上回った．この結
果は，パラメータ更新なしでも検索割当がルータの
みより有効であることを示す．

5-shot との比較 kNN-MoE は 5-shot より安定し
て性能を改善した．Qwen3では，5-shotと kNN-MoE
の両方が Zero-shotを上回った一方で，GPT-OSSと
OLMoE では 5-shot が Zero-shot を下回ることが多
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表 1 3つのMoEモデルにおける性能比較．太字は各モデル内で最良の性能を示す．
モデル 手法 GPQA MMLU SuperGPQA USMLE MedMCQA

OLMoE

Zero-shot 27.27 46.77 13.02 32.81 35.57
5-shot 21.72 33.06 11.09 31.31 25.36
SFT 21.72 46.89 13.67 37.84 34.78
SFT（Router Only） 24.24 45.27 11.66 31.22 34.23
kNN-MoE（提案） 29.80 47.81 13.27 35.04 37.01

GPT-OSS

Zero-shot 43.94 70.20 23.52 67.29 56.20
5-shot 36.87 63.72 19.95 60.02 52.76
SFT 41.92 70.28 24.83 65.61 56.06
SFT（Router Only） 41.41 69.18 18.83 65.05 54.89
kNN-MoE（提案） 45.45 70.28 24.35 68.31 57.06

Qwen3

Zero-shot 41.41 78.59 34.85 75.30 62.51
5-shot 44.44 80.48 35.56 77.17 66.58
SFT 39.90 79.08 40.20 80.80 66.60
SFT（Router Only） 43.94 78.36 33.15 76.05 66.03
kNN-MoE（提案） 44.95 78.86 35.15 76.70 66.65

かった．これは，in-context例の連結により入力が大
幅に長くなりモデルの性能が不安定になったこと，
および in-context例の検索ノイズが増えること（低
類似事例の混入）が一因と考えられる．

SFTとの比較 kNN-MoEは一部の設定で SFTを
上回ったが，相対性能は条件に依存した．参照集
合が小さい設定（GPQA と USMLE）では，SFT が
Zero-shotを下回る場合があった．これは，少量デー
タによる過学習の可能性がある．一方，kNN-MoEは
データ不足条件でも Zero-shotを安定して上回った．

5.3 考察: なぜ提案手法が有効か
本稿では，検索はパラメトリックルータが不確か

なときほど有効であり，その不確かさはパープレキ
シティ（PPL）の増加と相関する，という仮説を立
てた．これを検証するため，元モデル（Zero-shot）
の PPL でテスト例を高／中／低の 3 群に分け，
Zero-shotに対する kNN-MoEの正解率差を群ごとに
算出した．表 2に OLMoEでの結果を示す．
表 2 OLMoE における正解率差（kNN-MoE − Zero-shot）
を，元モデル（Zero-shot）の PPLで 3群に分けて示す．

ベンチマーク 高 PPL 中 PPL 低 PPL

GPQA +6.15 +2.99 -1.52
SuperGPQA +0.17 +0.65 -0.06
MMLU +2.07 +1.15 -0.13
USMLE +6.32 +1.41 -1.13
MedMCQA +6.04 +1.13 +0.56

高 PPL例で改善が最大となり（例：GPQAで+6.15，
USMLE で+6.32），全ベンチマークで同傾向が見ら
れた．中 PPL例でも改善は小さいが一貫して向上し

た．一方，低 PPL例では改善がほぼゼロで，わずか
に低下する場合もあった．これは，ルータ予測が十
分なときに検索がまれにノイズを導入するためと考
えられる．総合すると，高 PPL入力ほどルータの割
当予測が不確かになる一方で，kNN-MoEは類似事
例の最適エキスパート割当でそれを補正できるた
め，PPLと改善幅が強く相関したと考える．

6 結論と今後の課題
本稿では，ラベル付き参照集合からオフラインで
推定した最適エキスパート割当をメモリ化し，推
論時の kNN検索でルータの予測割当を補うエキス
パート割当枠組み kNN-MoEを提案した．近傍類似
度に基づく混合により，検索割当とルータの予測割
当を補間してパラメータ更新なしにエキスパート割
当を改善することが可能となった．3 つの MoE モ
デルと 5つのベンチマークにおいて，kNN-MoEは
Zero-shotおよび SFT（Router Only）を一貫して上回
り，SFT に匹敵する性能を達成できることを示し
た．本手法の新規性は，静的ルータの予測割当を検
索に基づく動的な割当で補間する点であり，MoEモ
デルの適応能力を拡張する新たな視点を提示する．
今後の課題として，メモリやキー（ルータ入力）
の圧縮による検索高速化が挙げられる．例えば次元
削減や量子化により距離計算を軽量化しつつ，精度
の維持を目指す．第二に，ラベルなし参照集合への
拡張である．LLM-as-a-judge [24] で参照集合に擬
似ラベルを付与し，同様の尤度最大化で最適エキス
パート割当を構築することを検討する．
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A 評価ベンチマークの統計
本研究で用いた各ベンチマークについて，テスト

分割と参照分割の対応，およびサンプル数を表 3に
まとめる．ここで 𝑘 は 103 を表し，本文 5.1節で述
べた通り Dtest と Dref は互いに重ならないように構
成した．参照集合の規模はベンチマーク間で大きく
異なり，特に GPQAと USMLEでは |Dref | が小さい
ため，手法間のサンプル効率の差が現れやすい．
表 3 評価ベンチマークの統計．Dtest は精度の報告
に用いる．Dref は手法間で共有する参照分割であり，
kNN-MoEのメモリ構築，5-shotにおける例の検索，および
教師ありファインチューニング（SFT）の学習に用いる．
ベンチマーク テスト分割 参照分割 |Dtest | |Dref |

GPQA Diamond Main（filtered） 0.20k 0.20k
MMLU Test subset Train subset 14.00k 1.81k
SuperGPQA Held-out split Random subset 23.50k 3.00k
USMLE Test subset Train subset 1.27k 0.20k
MedMCQA Test subset Train subset 6.15k 1.00k

B ベースラインの詳細設定
本稿で比較に用いたベースラインの設定は以下の

通りである．
• Zero-shot: ルータ 𝑅 (ℓ ) を凍結したまま，MoEモ
デルを Zero-shot QAプロンプトで推論した．

• 5-shot: 各テスト例に対し，参照集合 Dref から
質問埋め込みのコサイン類似度が最も高い 5例
（質問と正解）を検索し，テスト質問の前に連
結して in-contextプロンプトとした．質問埋め
込みには Qwen3-Embedding-0.6B [25]を用いた．

• SFT:標準的なクロスエントロピー損失で Dref

を学習し，モデルの全線形層に LoRA アダプ
タ [26]を適用した．最大エポック数は 3とし，
Dref を 85%の学習分割と 15%の検証分割に分
け，検証損失が最小のチェックポイントを採用
した．学習時・推論時ともに Zero-shot QAプロ
ンプトを用いた．

• SFT（Router Only）: ル ー タ パ ラ メ ー タ
{𝑊 (ℓ )

𝑟 }ℓ∈LMoE のみを Dref 上でファインチュー
ニングし，それ以外のパラメータは凍結した．
学習プロトコルとプロンプトは SFT と同一と
した．

C kNN-MoEの実装詳細
検索には FAISS[27]を用い，MoE層ごとに 1つの

インデックスを構築した．キーとして当該層のメ

モリMに保存されたルータ入力 {𝑥𝑡 }を用いた．近
傍数 𝐾 は全層で共有し，𝐾 = 1 とした．学習率は
𝜂 = 2 × 10−2，各トークンあたりの勾配降下ステップ
数は 𝑆 = 1 とした．類似度関数には RBF カーネル
𝑠(𝑥, 𝑘) = exp(−𝛾∥𝑥 − 𝑘 ∥2) を用い，𝛾 はメモリ内の平
均最近傍距離に基づき設定した．

D C3POとの比較
表 4 OLMoE モデルにおける推論時エキスパート割
当適応手法 C3PO との比較．kNN-MoE は小規模データ
（GPQA，USMLE）で高いサンプル効率を示す．

手法 GPQA MMLU USMLE

Zero-shot 27.27 46.77 32.81
C3PO 24.24 48.04 32.93
kNN-MoE 29.80 47.81 35.04

kNN-MoEを，推論時エキスパート割当適応の代
表手法 C3PO [9] と比較する．表 4 は，参照集合サ
イズが異なる 3ベンチマークにおける OLMoEの正
解率を示す．参照データが限られるベンチマーク
（GPQA，USMLE，|Dref | ≈ 0.20k）では，C3POの改
善が小さい（あるいは低下する）一方で，kNN-MoE
は一貫して改善した．一方，参照集合が比較的大き
いMMLU（|Dref | ≈ 1.81k）では，C3POが kNN-MoE
を上回った．
この差はサンプル効率の違いに起因すると考え

られる．C3PO はベースモデルが正答した参照例
のみでルータを更新するため，参照集合が小さい
場合には有効な学習信号が減りやすい．対照的に
kNN-MoEは，正誤に関わらず正解トークン尤度を
最大化する割当を用いるため，より多くの例から監
督信号を得られる．
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